
 

 

基于三维点云深度学习的路面异物检测①
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摘　要: 针对采机场跑道异物 FOD (Foreign Object Debris)检测问题, 本文设计了一套基于智能车载 3D相机采集

路面信息并进行异物检测的系统. 此系统通过深度图像的深度量化值分布差异初步筛除正常路面, 再经过点云异常

值过滤与不均匀降样算法对参数进行纠正和数据量缩减, 精简后的点云通过对路面数据适应性改进的网络进行异

物检测. 此网络采用 PointCNN网络中的 X卷积通过 4次卷积提取点云数据进行空间特征, 尽可能的保留了异物目

标的空间信息, 提高检测准确度. 通过对采集的数据进行测试实验, 本文设计的方法能够准确地识别出异物与非平

整路面, 准确率接近 90%.
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Foreign Object Debris Detection of Pavement Based on Deep Learning of 3D Point Cloud
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Abstract: Aiming at the Foreign Object Debris (FOD) detection of runways, this study designs a system based on
intelligent vehicle-mounted 3D cameras to collect road information and detect foreign objects. This system preliminarily
screens out normal roads through the difference in the distribution of the depth quantified value of the depth image, and
then through the point cloud abnormal value filtering and uneven reduction algorithm to correct the parameters and reduce
the amount of data, the streamlined point cloud is adapted to the road data. Improved network for foreign object detection.
This network uses the X convolution in the PointCNN network to extract point cloud data for spatial features through four
convolutions, which preserves the spatial information of foreign objects as much as possible and improves the detection
accuracy. Through test experiments on the collected data, the method designed in this study can accurately identify
foreign objects and uneven roads with an accuracy rate close to 90%.
Key words: FOD; 3D camera; depth image processing; non-uniform down sampling of point cloud; 3D convolutional
neural network

 

机场跑道作为飞机起降过程的风险最大的一环,

关系到所有乘客、机组人员的安全, 是机场安全重点

监测区. 机场跑道异物又称 FOD (Foreign Object Debris)

对飞机的威胁巨大[1]. 目前 FOD 检测技术主要有红外

线扫描、毫米波雷达探测和光学图像处理. 红外线扫

描主要针对热辐射目标入侵跑道, 对于红外特征不显
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著的异物效果不明显, 毫米波雷达检测系统是安装在

跑道两侧及周边, 由均匀间隔放置的检测单元组成, 检
测到异物后产生告警, 向系统指出异物坐标以及记录

发现目标的时间, 弥补局限于红外特征的检测方法, 对
于机场入侵异物检测效果显著. 图像处理方法则更专

注于跑道路面的检测, 图像处理传统方法是采集整洁

跑道的背景图像, 再由检测车在机场休整时快速采集

图像通过场景匹配识别异物, 目标检测效果与目标大

小成正比, 目前研究界则是利用机器学习方法例如 SVM
支持向量机、BP神经网络、Bagging分类器[2] 等对图

像中物体进行分类识别从而检测异物.
本文中使用经过过滤的深度图像和分割的三维点

云数据, 通过神经网络对跑道的平整性进行检测对于

非平整的部分在再通过三维网络进行分类检测出异物

的种类. 实验首先通过结构光照射路面采集到跑道的

深度图像, 经图像滤噪后分割进行检测, 忽略平整的路

面, 对非平整的路面进行异物点云提取, 对目标点云细

节不均匀提取再由点云分类网络进行异物分类, 由仿

真与实验测试表明经过对不同道面平整度和反光度适

应性调试即可有效对跑道异物进行检测.
使用 Automation Technology 公司的 C5-2040-

GigE 系列高速 3D 相机安装在智能检测车前部离地

高 1 米的位置进行深度数据图像的采集, 安装示意图

如图 1所示.
 

 
图 1    智能检测车

 

传感器根据激光三角测量原理获取高度轮廓和高

度图像. 激光线从一个方向投射到物体上. 传感器从另

一个角度接收在物体上扫描反射的激光线过滤其他频

谱的光如图 2 可以获得完整的高度图像. 图 2 显示了

相机结构的示意图.
以下为本实验中图像成像分辨率:

∆x =(1)  0.5 mm (沿激光线横向的分辨率);
∆y =(2)  0.5 mm (垂直于激光线的分辨率);

(3)在反射角 α下高度分辨率可以近似表示:
∆z ≈ ∆x/sin(α) = 2 mm (高度分辨率).

 

O
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图 2    相机透镜穿过特定频率的激光

 

1   深度图像的获取与预处理

1.1   深度图像分割与过滤

为提高检测系统的运行效率, 本实验将 2048 pixels ×
512 pixels 的图像分割成 16个 512 pixels ×128 pixels的
16 bit深度的灰度图像, 通过对图像灰度的分析可得相

对平整路面灰度范围如图 3, 选取深度图像的灰度值作

为过滤与分割的依据, 对道面上异常灰度值进行滤除.
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图 3    相对平整路面灰度值分布

 

将扫描路面的灰度值分布看作正态分布则由式 (1),
式 (2)计算, 其中, E为数学期望, δ为标准差.

E = (x1+ x2+ · · ·+ xn)/n (1)

δ =

√∑n

1
(x1−E)2/n (2)

得到扫描路面图像灰度值落在 [36  067, 36  225]
区间之外的概率小于 1%, 因此将激光扫描的区域在
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平面上划分 16个 512 pixels × 128 pixels的矩形, 由于

跑道路面的特点是高度变化缓慢, 高度集中在同一高

度区域内, 且为一近似平面, 同一区域内灰度值相差

不大. 区域内的异物的特点是灰度值与路面的相差明

显展示如图 4. 依据此特性可对路面异物如图 5 进行

分离.
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图 4    路面灰度值与异物灰度值直方图

 

 
图 5    异物

 

1.2   点云数据的获取

路面点云的获取本文利用 OpenCV计算机视觉库

中的 Viz3d 函数库来处理分割与过滤后的深度图像,
首先由于路面和异物具有非均匀反射率, 所以照射在

表面上激光线不能百分百接收并反映在图像上, 为了

去除点云中出现用于指示无效像素的无效数据值 (IDV).
无效的像素是值为零的像素, 所以需要对孤立的无效

像素进行抑制消除. 其次将含有深度信息的图像像素

由图像坐标转化为世界坐标系下的坐标原理如图 6, 深
度图像生成点云数据示例如图 7, 过程如下.

(u0,v0 xw,yw,zw

zc

图像上的任意坐标点 m, 图像坐标系下坐标为 (u,
v),  ) 为图像的中心坐标.  表示世界坐标

系下的坐标点.  表示相机坐标系的 Z 轴, 表示目标到

相机的距离[3], 在不考虑图像旋转和平移时由相机标定

原理公式有:

zc

 u
v
1

 =
 f /dx 0 u0

0 f /dy v0
0 0 1


 xw

yw
zw

 (3)

本文为了计算方便假设相机坐标系和世界坐标系

zc = zw

[u,v]T [xw,yw,zw]T

的坐标原点重合, 因此世界坐标下一个物体的深度等

于相机坐标下物体的深度, 即 , 于是由此式 (3)
可得到图像上的点 到世界坐标点 的变

换式 (4)[4]: 
xw = zc · (u−u0) ·dx/ f
yw = zc · (v− v0) ·dy/ f
zw = zc

(4)
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图 6    不同坐标系转换关系

 

(a) 深度转灰度图 (b) 点云数据 
图 7    由深度图像生成点云数据

 

1.3   点云数据标准化

512 pixels × 128 pixels 深度图像转化为点云共有

65 536 个点数据, 其中大部分为道面信息反馈的低信

息密度数据, 检测系统为降低异物检测网络的参数数

量提高检测效率, 需要提取有效反映目标空间信息的

点云, 剔除冗余的数据.
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(x,y,z)

点云的存储一般使用 PLY (Polygon File Format)
存储格式 [5 ] ,  PLY 格式中每一个元素对应一个点的

信息 ,  每个点使用 3 个单精度浮点数代表点的空间

坐标, 使用 3 个无符号字符代表点的 (R, G, B)
颜色[6].

根据点云数据的存储格式可以按照 Z轴数据对点

云所代表的信息进行初步分类, 将 Z 轴数据分布在路

面高度的信息进行裁减, 提高剩余点云所含信息量. 点
云 Z轴高度分布如图 8.
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图 8    点云 Z轴分布柱状图

 

按照 Z 轴高度分布采取不均匀降采样策略, 少量

采集道面点云数据, 尽可能多的保留目标空间信息忽

略目标局部细节, 生成非均匀降采样目标点如图 9.
 

(a) 未降采样的点云数据 (b) 降采样后的点云数据 
图 9    降采样的点云数据

2   异物识别

点云数据目标识别的关键是从空间分布的数据信

息中将体现目标几何特征的数据点筛选出来进行特征

判断. 深度学习技术经近几年迅速发展, 已经在特征提

取、语音识别和计算机视觉领域广泛应用. 深度学习

通过特征提取[7], 并通过多层次的非线性映射学习深层

次的目标特征, 适用于复杂数据下的特征学习, 而卷积

神经网络 (Convolutional Neural Networks, CNN) 是典

型的深度神经网络之一, 它能对数据进行多层卷积、

池化等操作, 逐步提取从浅层到抽象的特征[8], 能够有

效抽取高维数据的隐藏特征. 同时其独特的网络结构

能有效减少参数数量、降低模型的复杂度, 便于模型

的训练和应用, 本文实验即采用卷积神经网络.
2.1   卷积神经网络的改进

空间上的局部相关性 (spatially-local correlation)
是各种类型的数据都具有的一种性质, 并且与数据的

表示方法无关. 对于可以表示在图像等规则域中的数

据, 卷积算子已经证明在探索这种相关性上十分有效,
并且也是 CNN在多种任务上取得成功的关键. 对于本

身维度就比环境空间少的数据 (比如 3D空间所有目标

分类中的面或 2D 空间中的线) 而言, 如果将这些数据

表示为环境空间中的点云 (point cloud) 而非整个空间

的一个密集网格, 那么效果还会更好. 但是, 点云不因

其无序性直接使用卷积会使得卷积算子难以利用点云

之间的空间相关性[9].
在规则网格中, 每个网格单元都与一个特征关联.

在点云中, 点是从局部近邻中采样得到的, 类比于规则

网格中的局部块, 每个点关联了一个特征、一个顺序

索引以及它的坐标. 但是, 缺乏规则网格使得这些点难

以将按规范顺序排列.
假设针对图 10 中 I–IV 任意维无序特征集合, 我

们使用同一个的卷积核如式 (5). 在图 10 的 I 中, 通过

规则的网格结构给出的顺序, 可以得到良好的学习效

果, 但是在图 10的 II、III和 IV中, 这些点是从局部近

邻中采样得到的, 因此可以是任意顺序. 通过相同的卷

积操作, 这 3种情况的输出特征可以按如式 (5)计算:
fI =Conv

(
K,
[
fa, fb, fc, fd

]T)
fII =Conv

(
K,
[
fa, fb, fc, fd

]T)
fIII =Conv

(
K,
[
fa, fb, fc, fd

]T) (5)

 

fa fb fa fb fa fa
fb fb

fc
fc

fc
fd

fd fd
fc

fd

1

1

12 2 1 2 2

3

3

3

3

4 44
4

ⅣⅠ Ⅱ Ⅲ 
图 10    点云排列
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直接进行卷积会导致形状信息丢失从而使图 10
中 II和 III训练的结果大概率相似, 也会因为顺序而不

同造成图 10中 III和 IV训练结果大概率不同. 所以对

于以点云形式表示的不规则无序数据, 图像中常用的

卷积算子不适合利用数据中的空间局部相关性. 针对

这个问题这里引用 PointCNN 网络 X卷积, 它的原理

是从前一层的数据中取 K个点, 预测一个 K×K大小的

变换矩阵, 用前一层的特征做矩阵变换, 然在对其进行

卷积[10]. 图 10中 II、III和 IV的卷积可以描述为式 (6):
fII =Conv

(
K,XII×

[
fa, fb, fc, fd

]T)
fIII =Conv

(
K,XIII×

[
fa, fb, fc, fd

]T)
fIV =Conv

(
K,XIV×

[
fa, fb, fc, fd

]T) (6)

fII , fIII

fIII = fIV

示例中 X 是 4×4 的矩阵, 在图 10 中 K=4. 由于

XII 和 XIII 是从不同形状的点采样而来, 所含空间信息

不同, 相应的通过 X 变化后, 应该得到 . 对于

XIII 和 XIV, 所含空间信息相同, 如果通过 X变化后如果

满足 , 相当于将 (c, a, b, d) 置换为 (a, b, c, d),
实现, 因此解决无序排列问题.
2.2   网络结构

点云的三维空间中包含了物体所有尺度的点云表

达, 有利于进一步深入地挖掘物体的空间特征. 为了能

更好地实现分类分割, 将结合尺度空间中不同尺度的

点云特征, 充分挖掘物体的本质信息, 更有效地识别点

云. 该目标的实现主要分为两个过程, 首先非均匀降采

样提高目标物的结构特征, 并对空间中每个点云进行

特征学习, 从而得到每个方向的特征; 然后将这些不同

方向局部特征进行结合, 得到包含丰富信息的多空间

特征, 并利用卷积神经网络进行学习.

[128×3×128,40] [40,4]

实验中使用的神经网络首先通过四层空间卷积网

络将输入点 (目标点或道面点)逐渐转换为较少的特征

点, 但每个特征点含有的空间信息更丰富, 接着通过一

层 的全连接后在通过一层为 的

4全连接层将点云数据分为 4类, 即螺丝、螺母、一般

异物、无异物, 一般异物针对图像截取后被部分分割

的异物虽无法有效识别但能和无异物明显区分, 网络

最后通过 Softmax 层计算得出各种数据的概率. 网络

结构如图 11, 图中 N和 C表示输出代表点数和特征维

数, K 是输入代表点相邻点的个数, D 是空间卷积膨

胀率.

3   实验验证

FOD 包含能损伤航空器的所有外来的物质. 如金

属零件、防水塑料布、碎石块、报纸、瓶子、行李牌

等, 典型的有: 金属器件 (螺帽、螺钉、垫圈、钉子、

保险丝等)、机械工具、飞行物品 (私人物品、钢笔、

铅笔、纽扣等)、橡胶碎片、塑料制品、混凝土沥青

碎块 (石头、沙子、冰渣等)、纸制品、动植物等[11].
由于机场环境特殊限制本实验在实验室中采用螺

帽、螺钉、垫圈, 笔, 钥匙等模拟跑道异物采集数据,
由于异物种类较多, 为正确区分正常路面和异物路面

将采集的数据分为 4类, 采集数据示例如图 12.
 

… … … … …

X-Conv1

N=2048

C=16

K=8

D=1

X-Conv2

N=384

C=32

K=12

D=2

X-Conv3

N=128

C=64

K=16

D=2

X-Conv4

N=128

C=128

K=16

D=3

FC

全连接

Sparse_

softmax

 
图 11    网络结构

 

(a) 螺丝 (b) 螺母 (c) 模拟跑道 
图 12    数据展示

 

为验证三维检测方法在道路表面异物检测的效

果, 我们实验采集异物和正常跑道路面各 1100 张数

据做为原始数据集, 异物数据采集虽然较少, 可通过

异物出现的位置及方向不同扩充数据, 同时由于采用

不均匀随机降采样, 即使是同一张三维数据源也可以

产生无数种数据指向同一空间特征. 通过不均匀降采

样得到数据 11 000 张点云图像, 其中 1000 张作为验

证集, 通过第二节的步骤将数据做成目标点云数据进

行训练.
从图 13(a) 和图 13(b) 看出经过 6000 多次 batch

训练后训练的损失率在 0.3上下徘徊, 而在验证集上正

确率接近 0.90, 基本满足作为在道面异物检测方面三

维补充检测实验要求, 能够对实验采集的图像数据得

到较好的分类结果. 本文所提出的 3D点云分类的方法

优化对路面点云的采集与处理, 消除了冗余的数据带
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来的数据量陡增, 弥补了现有三维神经网络来对路面

异物数据检测的研究.
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(a) 训练损失率

(b) 训练正确率 
图 13    数据实验结果

4   结论

本文研究了从三维数据处理方面对模拟机场跑道

的异物进行识别, 设计了一系列从深度图像到点云数

据再从点云数据优化后的目标分类方法. 直接对模拟

跑道进行三维扫描后转化的图像进行过滤与分割, 再
通过不均匀降采样减少数据的冗余降低参数量, 最后

通过引入空间卷积变化相应解决了点云无序问题, 使
得卷积算子得以利用数据中的空间局部相关性对物体

分类, 以较高的分类准确率对不同的目标进行分类, 对
现有的图像处理检测方法和机器学习分类法之外提供

了从三维数据处理道面异物检测的新方法.
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